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요 약

본 연구에서는 악성간암환자의 생존기간에 영향을 주는 인자를 찾기 위하여 반응변수를 악성간암

환자의 생존을 임상변수의 정보와 SNP유전인자를 통합한 자료를 대상으로 이해하기 쉬운 나무구조

생존모형과 심볼릭자료분석을 실시하여 영향을 주는 유의한 인자 뿐 아니라 그 임계치를 구하여 임상

적으로 유용한 결과를 찾아 임상에 적용하는 것이 목적이다. 악성간암환자의 임상자료를 계량화하여

통계적 예후진단 모형을 구함으로써 임상변수 간 숨겨진 변수간의 관계를 규명하고 생존기간 군에 따

른 예측 분류모형을 구하여 현시적으로 진단후 예후에 영향을 주는 중요 임상변수와 유전체변수 그 임

계치를 구하여 임상에서의 치료계획에 중요한 근거를 제시했다. 심볼릭데이터 분석 결과 정상, 만성

간염, 간염, 악성간염등의 4개군으로구성된 1840명의대상자를분석 5 유전체의 20개 SNP가밝혀

진 바 있다. 즉 IL10-ht2가 악성간암의 발병에 매위 강한 관련이 있고 TGFB L10P-Prosms가 만성

간염 환자 중 악성간암 발생 위험을 줄여주는 유전체로 밝혀졌다. SNP변수 와 질병군의 컴셉트 변수

에 따라 상관정도를 원의 반지름 길이로 상대적으로 나타내 줌으로써 가장 판별력 있는 심볼릭변수를

상대적으로 비교할 수 있었다. 임상자료와 유전체자료를 통합하여 심볼릭 나무구조 생존모형을 구하

여생존기간을군으로한나무구조모형을유의한변수와기준치와함께구할수있었다.

주요용어: 나무구조모형, 심볼릭자료분석, 악성간암, 유전체.

1. 서론

심볼릭 나무구조모형은 2004년도 발표된 Mballo와 Diday에 의한 심볼릭 의사결정나무모형의 시미

노로브 기준치와 지니계수의 비교결과를 근거로 최적의 나무모형을 적합시키는 연구가 있었고, 일반적

인 나무구조 생존분류모형은 악성간암 환자의 임상자료와 유전체 자료를 대상으로 생존유무 나무모형과

생존기간에 따른 분류모형 연구가 있었다 (Lee, 2005, 2012). 또한 골수암 환자의 5년 생존확률을 구하

는노모그램에의한암환자생존기간예측모형이있었다 (Kim 등, 2009). 기존연구에서종속변인을생

존기간으로하여나무구조모형을구한바있고본연구의궁극적인목표인종속변수가연속형변수일때

의 심볼릭 생존나무모형을 적합시키기 위해서는 기존 연구에서 얻은 일반 생존나무모형에 의한 각 환자

들의 소속 군을 종속변인으로 하여 이 소속 군을 근거로 심볼릭 의사결정 나무모형을 구하여 여기에 관

여된 변인과 변인들의 조합인 컨셉트들의 특징과 악성간암환자 생존기간에 미치는 유의한 요인을 찾고

자 한다. 2003년 Lynne과 Diday에 의해 발표된 SDA (symbolic data analysis)를 이용한 데이타마이

닝의 이론을 기초로 심볼릭자료분석을 위해 본 연구 대상 자료인 간암 환자의 임상자료와 유전체자료를

가지고생존나무모형을구축하고이를위한변수의정의와변수의조합을구성하여심볼릭데이터테이
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블을 구축하였다. 이 심볼릭 데이터 테이블을 근거로 하여 각종 기술적 정보와 2차와 3차 시각화에 의

한 컨셉트 설명을 위한 변수 및 변수조합 들의 특징을 파악할 수 있었다. 본 논문은 심볼릭 자료분석의

이론과 나무구조 생존모형과의 적합타당성을 점검하고 심볼릭자료분석 이론과 유전체자료의 응용가능

성을 타진하고 유전체 및 임상증상을 계량화한 정보를 기초로 한 심볼릭자료분석에 의한 간암이행예측

나무구조 분류모형, 생존모형을 구축하고 그 효율성을 통계적으로 검정하고자 한다. 즉 시간변화에 따

른 예후인자 영향모형을 예측하고 다변량 요인들의 간암 전이기간 예측 통계모형을 탐색하고 심볼릭 나

무구조간암이행모형을적합하는데목적이있다.

2. 연구방법 및 자료

2.1. 연구자료

분석대상인 HCC 임상자료 및 SNP자료는 2001년 1월부터 2001년 8월까지 서울대 내과 외래 및 간

연구소에 등록된 B형 간염으로 인한 만성간염, 간경변, 간세포암환자 600명과 대조군 400명의 임상자

료 및 혈액을 채취하여 산출한 SNP자료를 분석대상으로 했다. 임상자료 획득 및 혈액시료 채취를 위해

서울대학 병원을 내원한 환자를 대상으로 하여, HBsAg 양성환자는 최소 6개월마다 질환의 진행정도를

확인하였고, 크게 3 그룹 (만성간염, 간경화, 악성간암)으로 분류하여 그 중 악성간암 군을 모형적합의

대상으로했다.

2.2. 변수

대상 환자들의 임상자료와 SNP 유전자료는 자료 수집 및 검토 대상의 변수들은 다음과 같은 절차

로 수행되었다 (Lee, 2003). 임상변수를 성별, 연령 HBsAg, anti-HBs, anti-HBc, anti-HCV, HBeAg,

anti-HBe, anti-HIV, AFP, 각종 초음파 및 CT, 혈관 조영 소견, 소변검사, 간기능 검사, 일반혈액검

사 소견 등 임상변수 64종을 독립변수로 한다. 치료방법 별로 유의확률 0.05 기준으로 유의성을 검정하

여 일차로 유의한 위험인자를 골랐고 임상자료의 전형적인 특징인 결측치가 많아 본 논문에서는 50%이

상이결측치인경우는변수를제외하였다. 환자자료의기본적인임상변수의특성은다음의 Table 2.1과

같고 검토된 15개 후보 유전자의 다음 69개의 SNP에 대하여 스크린하여 한국인에게 우성으로 나타난

52개 SNP Table 2.2를얻을수있었다.

Table 2.1 Pre-treatment baseline characteristics of HCC patient

Characteristics
Surgical Resection Transcatheter Arterial

P-value(N=91) Chemoembolization (N=91)

Mean age ± SD 50 ± 10 56 ± 10 0.0002

Male sex - no. (%) 76 (84) 79 (87) 0.532

Serum alpha-fetoprotein - no. (%) 0.756

< 400 ng/ml 58 (64) 60 (66)

400 ng/ml 33 (36) 31 (34)

Viral marker - no. (%) 0.046

Hepatitis B virus 71 (78) 61 (67)

Hepatitis C virus 4 (4) 16 (18)

Hepatitis B and C virus 2 (2) 1 (1)

NBNC& 13 (14) 10 (11)

Unknown 1 (1) 3 (3)

Okuda stage - no. (%) 0.155

Okuda I 91 (100) 88 (98)

Okuda II 0 (0) 2 (2)

UICC T stage - no. (%) 0.003

UICC T1 17 (19) 12 (13)

UICC T2 63 (69) 49 (54)

UICC T3 11 (12) 30 (33)

CLIP scoring - no. (%) 0.125

CLIP1 54 (59) 39 (43)

CLIP2 27 (30) 34 (37)

CLIP3 8 (9) 16 (18)

CLIP4 2 (2) 1 (1)

CLIP5 0 (0) 1 (1)

Lipiodol retention pattern - no. (%) 0.063

Compact 56 (62) 56 (62)

Non-compact 30 (33) 35 (38)

Unknown 5 (5) 0 (0)

Serum alpha-fetoprotein in total alpha-fetoprotein secretion HCC patients N=73 N=64 0.001

Decreased > 50% 61 (84) 33 (52)

Decreased 25-50% 7 (10) 10 (16)

Stable0 3 (4) 13 (20)

Increased=25% 2 (3) 8 (13)

Serum alpha-fetoprotein in alpha-fetoprotein secreting HCC patients with compact Lipiodol retention N=41 N=40 0.137

Decreased > 50% 34 (83) 25 (63)

Decreased 25-50% 4 (10) 6 (15)

Stable 1 (2) 6 (15)

Increased=25% 2 (5) 3 (8)
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Table 2.2 Screened polymorphisms and minor allele frequency

Gene Loci Genotype
p-value

allele freq. heterozygosity HWE

ACE

-5491 T >C
TT CT CC 0.406 0.482 0.676

425 557 203

-5466 A >c
AA AC CC 0.405 0.482 0.729

430 562 202

-93 T >C
TT CT CC 0.405 0.482 0.286

429 539 205

-240 T >A
TT AT AA 0.405 0.482 0.450

444 568 211

1237 T >C
TT CT CC 0.387 0.475 0.040

460 514 196

2215 G >A
GG AG AA 0.386 0.474 0.858

507 623 204

2350 A >G
AA AG GG 0.386 0.474 0.236

490 569 202

3892 A >G
AA AG GG 0.418 0.487 0.172

412 538 220

4656 Ims/del
ins ins/del del 0.419 0.487 0.119

436 569 236

NFKBIA

-673 T >C
TT AT AA 0.248 0.373 0.353

797 500 96

-
642 C >T

CC CT TT 0.131 0.228 0.000

1081 226 67

78 G >A
GG AG AA 0.231 0.355 0.347

848 483 85

2444 G >A
GG AG AA 0.314 0.431 0.001

755 598 184

2756 C >T
CC CT TT 0.329 0.442 0.086

640 574 168

3053 C >T
CC CT TT 0.290 0.412 0.937

721 582 123

IL10

-1082 A >G
AA AG GG 0.065 0.122 0.935

1645 231 7

-819 T >C
TT CT CC 0.287 0.409 0.986

734 595 118

-592 A >C
AA AC CC 0.295 0.416 0.459

917 801 152

+117 T >C
TT CT CC 0.026 0.050 0.620

1472 76 2

IL13 -1055 C >T
CC CT TT 0.178 0.293 0.485

1047 438 56

IL1A

-1203 C >T
CC CT TT 0.083 0.151 0.709

1083 190 11

-899 C >T
CC CT TT 0.080 0.47 0.888

1281 219 11

A135S G >T
GG GT TT 0.079 0.145 0.971

1324 228 9

IL1B

-511 T >
CC CT TT 0.505 0.500 0.176

341 628 355

-31 C >T
CC CT TT 0.480 0.499 0.090

371 610 320

IL4

-1098 T >G
TT GT GG 0.067 0.126 0.935

1002 143 6

-589 T >
TT CT CC 0.209 0.331 0.578

969 495 74

-33 T >C
TT CT CC 0.202 0.323 0.970

975 490 64

IL5RA -80 G >A
GG AG AA 0.286 0.408 0.000

830 566 163

IL6 -572 C >G
CC CG GG 0.251 0.376 0.650

833 539 99

TGFBI

-833 C >T
CC CT TT 0.011 0.023 0.063

1025 22 1

-592 C >T
CC CT TT 0.486 0.500 0.987

395 752 352

L10P T >C
TT CT CC 0.474 0.499 0.221

399 782 320

IL6RA

-183 G >A
AA AG GG 0.471 0.498 0.728

90 147 72

24013 G >A
GG AG AA 0.122 0.214 0.768

242 62 6

29753 A >C
AA AC CC 0.442 0.493 0.240

101 134 66

42700 T >C
CT TT CC 0.383 0.472 0.000

139 106 66

48869 T >A
TT AT AA 0.106 0.189 0.972

241 58 3

48892 A >C
AA AC CC 0.436 0.492 0.239

104 135 65

59818 C >T
CC CT TT 0.076 0.141 0.201

266 39 4

TNFA

-1031 T >C
TT CT CC 0.203 0.324 0.725

838 416 59

-863 C >A
CC AC AA 0.177 0.291 0.702

1210 533 51

-857 C >T
CC CT TT 0.162 0.272 0.971

1290 503 47

-376 G >A
GG AG AA 0.0001 0.002 0.999

1596 3 0

-308 G >A
GG AG AA 0.046 0.087 0.999

1710 164 4

-238 G >A
GG AG AA 0.056 0.106 0.000

1690 173 19

-163 G >A
GG AG AA 0.019 0.037 0.000

1557 28 16

TMFB

252 A >G
AA AG GG 0.445 0.494 0.034

455 644 302

318 G >C
GG CG CC 0.348 0.454 0.000

648 503 228

HNF3 54 T >C
TT CT CC 0.025 0.049 0.000

1236 39 13

IFNG

-2671 T >C
TT CT CC 0.447 0.494 0.894

478 755 313

-2459 A >G
AA AG GG 0.447 0.494 0.894

478 755 313
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대부분의 임상자료의 특성과 같이 분석 대상 자료에서도 결측치가 많이 포함되어 있어서 결측치가 포

함된 레코드를 모두 제거하면 너무 많은 정보가 손실되어 조사된 자료의 결측치를 포함 비율에 따라 적

합시키고 그 정확도를 검토하여 자료의 손실을 최대한 줄이고자 시도했다. 적용된 결측치 추정 방법은

R-Cran에탑재된랜덤포레스트추정법을이용하여결측치를추정하여분석하였다. 연속형변수에대해

서는 가중치를 급접값으로 비결측치의 가중평균으로 구하고 범주형인 경우는 가장 큰 평균 근접값으로

보정하여반복하여결측치를보정했다.

2.3. 나무구조 생존모형

나무구조 생존모형을 구하는데 이용된 STUDI는 survival tree of unbiased detection of interac-

tion의 약자로 Loh와 Cho (2001)에 의해 개발된 나무구조 생존모형 알고리즘으로 종속변수가 악성간

암 진단 후 생존기간으로 새로운 환자의 생존예측을 쉽게 할 수 있고 결측치에 대한 처리가 우수한 방법

이다. STUDI는 생존함수를 다음과 같이 정의하여 이상치에 영향을 적게 받는 생존중앙치와 관찰치와

의차이에의한수정된콕스-스넬잔차를구하여유전요인의유의성을평가하는척도로한다. 수정된콕

스-스넬잔차는다음식으로정의된다.

S(y|X = xi) = exp
{
−Λ0(y) exp(β

′
xi)

}
ỹi = inf {y : S(y|X = xi) ≤ 0.5} :생존시간

R(t) =

n∑
i=1

|yi − ỹi| :노드 t에서의 리스크

MCS = Λ̂0(Yi) exp(β
′
xi) + 0693(1− δi), i = 1, 2, . . . , n.

이과정을정리하면다음과같다.

①각변수를각노드에서모형을적합시킨다.

②각노드에서보정된 Cox-Snell 잔차을구한다.

③변수군에곡률검정 (curvature test)를실시한다.

④쌍으로된 n, s, f 변수군에상호작용검정을실시한다.

⑤가장작은값을갖는변수를선택한다.

가장 작은 값을 갖는 변수 선택한다는 것은 곡률검정에서 가장 적은 값을 갖는 변수를 선택한다는 것

이다. 상호작용검정에서 최소의 값을 갖는 변수를 선택하는데 이 경우 좀 더 작은 비용을 갖는 변수를

선정한다.

악성간암환자의 임상자료로 구한 나무구조 생존모형은 Figure 2.1와 같이 구하여 치료방법 즉 수술에

의한 방법과 TACE에 의한 치료방법에 따른 두 종류의 분류모형이 복합되어있는 것을 볼 수 있다 (Lee,

2012).

Figure 2.1 Tree structured survival model for HCC
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2.4. 심볼릭 자료분석 (SDA; symbolic data analysis)

데이터마이닝의 분석방법을 일반화 하여 심볼릭 데이터로 변수의 상위개념인 컨셉트 (concept)를 설

명하고자 데이터베이스로부터 표준화 자료 표를 구축하여 새로운 정보를 찾고자한다. 여기서 상위개념

을 컨셉트로 좀 더 복잡한 변수들 간의 관련성으로 설명하고자 한다. 즉 데이터마이닝으로부터 지식의

마이닝으로발전확대된개념이다.

SDA의단계는다음과같이정리할수있다.

①관련성있는변수들을정의하고데이터베이스를만든다.

②데이터베이스쿼리로부터자료를몇개의범주복합을구성한다.

③여러범주복합에의해개개데이터를컨셉트의군으로나눈다.

④심볼릭자료표를정의한다.

⑤ SDA 분석을수행한다.

SDA를위한 Syrokko 소프트웨어를사용하기위해작성된컨셉트와심볼릭자료표는다음과같다.

Table 2.3 Yearly rate of return

심볼릭자료분석으로구한기술통계를시각화한그래프는다음과같다.

Figure 2.2 2D and 3D zoom stars graph
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이러한 기술통계의 시각화를 통해 각 변수와 컨셉트의 특징을 파악할 수 있다. 연속형 변수의 신뢰구간

은축상의구간으로범주형변수는각변수의막대그래프로그특징을현시적으로파악할수있다. 심볼

릭 자료분석으로 부터 얻은 심볼릭 트리모형은 다음과 같아 각 노드마다의 분기변수의 구체적인 정보를

파악할수있다.

Figure 2.3 Symbolic classification tree

다음의군집나무모형에의해생존나무모형을구할수있다.

 survival 

Figure 2.4 Symbolic survival tree

각 최종 노드마다 생존기간의 중앙치와 해당되는 표본의 크기를 알 수 있고 이를 근거로 최적의 집락

수를갖도록군의개수를찾아최적의모형과분류변수를구할수있다.

3. 연구결과

3.1. 나무구조 생존모형

임상자료와 유전인자가 복합된 나무구조 생존모형을 근거로 악성간암환자의 생존기간에 영향을 주는

임상변수와유전인자를찾을수있었다. 또한영향을주는변수의임상기준치를결과로얻을수있고대

상자료에포함된결측치의추정과포함 %에따라여러유형의생존나무모형을얻을수있었다.
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가장 긴 생존기간을 보인 군은 67.18개월의 생존기간의 중앙치를 보였고 가장 짧은 수명기간은

44.41개월로 이 두 군으로 해당되는 데 관여하는 임상변수나 인자를 추적해본다면 환자의 생존기간

을연장하는데기여하는변수를고려하여치료계획을세우는데근간이될수있다.

Figure 3.1 Tree structured survival model with SNP and clinical data with imputed 252 missing data

각종결측치보정에따른모형을통해정리된유의임상변수와유전체변수의요약표는다음과같다.

Table 3.1 Yearly rate of return

검토된 임상변수와 SNP변수 중에서 여러 모형에서 공통적으로 포함된 중요 분기변수 중 임상변수

는 암의 유형인 암세포의 형태, TACE (내시경 치료) 횟수, 이뇨제 사용여부, encephalopathy (뇌질환)

등 이었고 그 외의 분기변수들은 SNP변수들로 IL6R q1- 24013, IL6 572, IL1B p1 511, IL13 p 1055,

IKB p1 673, IL6R p1 183, TNFA p2 863, IFNG q1 2459 등이유의한변수로골라졌다.

3.2. 심볼릭 자료분석

연속변수의 이산화 과정으로 분석결과 정의된 컨셉트에 의한 각 변수들의 분포가 Figure 3.2처럼 막

대그래프로나타내군을가장잘판별하는변수의분포를시각적으로보여주고있다.
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Figure 3.2 Characterization of the classes according to the evolution of HCC

악성간암에 걸리지 않고 간경화가 없으며 bCL군인 경우 (2*0*bCL) 진단명 3이고 간경화가 있고

bCL인군 (3*1*bCL), 진단명이 4이고간경화와급성간암 (4*1* aHCC), 진단군 6와간경화증상이없

고 급성간암인 (6*0*aHCC) 군 등에 대한 각 변수들의 분포를 시각적으로 나타내주고 있는 것을 볼 수

있고연령에대해서는 95% 신뢰구간을나타내주고있다.

다음은 SDA PCA를 적용하여 요인축의 각 분면에 각 변수의 범주별 분포와 비중을 나타내어 비교할

수있다. 각군의비중을나타낸다음의 Figure 3.3에서 HCC 진단명 3으로간경화가있고 bCL군은비

중이낮은지점에위치하는것을상대적으로평가할수있다.

Figure 3.3 Maps showing the distribution in the categories of ”Encephalothy”, ”Ascites”,

on the first factorial plane

Figure 3.4에서는 가장 판별력 있는 심볼릭 변수와의 상관관계를 원의 중심으로 부터의 축 거리로 나

타낸 것으로 축의 길이와 방향으로 변수들의 사이의 상관성을 상대적으로 비교할 수 있다. 임상자료

HBeAg, encephalothy, 유전체 변수로 TGFBR3 126707 AG, CCND2 p171 TC 등이 상관성과 함께

판별력이높은변수로상관원에나타난것을볼수있다.
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Figure 3.4 Correlation circle between the first more discriminating symbolic variables and some of their bins

Figure 3.5에서는 층화하지 않고 모든 임상변수와 유전체변수를 넣어 구한 상관도빈으로 변수들 간의

상대적인상관도비교를중심으로부터의거리축의길이로시각적으로이해할수있다.

Figure 3.5 Correlation circle between the bins of the total symbolic variables

4. 결과 및 제언

본연구에서는악성간암환자의생존기간에영향을주는인자를찾기위하여반응변수를악성간암환자

의 생존기간로 하고 임상변수의 정보와 SNP유전인자를 통합한 자료를 대상으로 나무구조 생존모형 및

심볼릭 자료분석 (SDA)을 실시하여 유의한 인자 뿐 아니라 그 임계치를 구하여 임상적으로 유용한 결

과를얻었다.



1104 Tae Rim Lee

이전의 임상자료에 의해서만 구한 나무생존모형에 비해 복합적인 모형 결과를 얻을 수 있었고 변수의

중요도도달리평가되어유전인자의결합으로인한변수의재평가를할수있었다.

1. 악성간암환자의임상자료를계량화하여통계적예후진단모형을구함으로써임상변수간숨겨진변

수간의관계를규명하였다.

2. 생존기간 군에 따른 예측 분류모형을 구하여 현시적으로 진단후 생존기간에 영향을 주는 중요 임상

변수와유전체변수그임계치를구하여임상에서의치료계획에중요한근거를제시했다.

3. 유전체 자료를 임상자료와 통합하여 진단 후 생존예측기간을 군으로 분류하는 생존나무구조모형을

구하여임상자료뿐아니라개개인의유전자자료에의한생존기간특성을규명했다.

4. 모형에서 중요 분기변수로 선택된 변수 중 임상변수로는 암세포의 형태, TACE (내시경 치료) 횟

수, diuretics (이뇨제 사용)여부, encephalopathy (뇌질환)등 이었고 그 외의 유의한 유전체 분

기변수들은 IL6R q1-24013, IL6 572, IL1B p1 511, IL13 p 1055, IKB p1 673, IL6R p1 183,

TNFA p2 863, IFNG q1 2459 등이유의한변수로골라졌다.
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Abstract

Symbolic data analysis extends the data mining and exploratory data analysis to the

knowledge mining, we can suggest the SDA tree model on clinical and genomic data with

new knowledge mining SDA approach. Using SDA application for huge genomic SNP

data, we can get the correlation the availability of understanding of hidden structure of

HCC data could be proved. We can confirm validity of application of SDA to the tree

structured progression model and to quantify the clinical lab data and SNP data for

early diagnosis of HCC. Our proposed model constructs the representative model for

HCC survival time and causal association with their SNP gene data. To fit the simple

and easy interpretation tree structured survival model which could reduced from huge

clinical and genomic data under the new statistical theory of knowledge mining with

SDA.
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